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摘 要：面对大运动幅度的复杂视频场景，实时视频超分辨率算法难以重建纹理细节、遮挡区

域。本文基于生成对抗网络，提出了一种基于高效门控与目标区域关注的实时视频超分辨率

方法。该方法首先使用高效门控重建网络作为生成网络，在保持高效的同时，通过简化的门控

机制自适应选择复杂区域信息，以提升重建结果。进一步地，该方法提出了目标区域关注鉴别

网络，为生成网络提供多尺度及时空信息反馈，通过多尺度机制和 ReLU 线性注意力获取复杂

视频的多尺度信息；通过显著时空鉴别模块，限制鉴别网络关注复杂区域，以更好地获取复杂

区域的时空信息。实验结果表明，所提方法相较于其他先进算法具有显著的优越性；在模型效

率方面，实现了 13.36 ms 的推理延迟及 65.806 的实时得分，显示了模型高效的实时性能。
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Efficient gating and target region attention based real-time video 
super-resolution

LIN Le-ping1，2，SU Zhi2，OUYANG Ning1，2

（1. Guangxi Key Laboratory of Wireless Broadband Communication and Signal Processing，Guilin University of Electronic 
Technology， Guilin 541004，China；2. School of Information and Communication， Guilin University of Electronic 
Technology，Guilin 541004，China）

Abstract：Facing complex video scenes with large motion amplitude， real-time video super-resolution 
algorithms are difficult to reconstruct texture details and occluded regions， based on generative adversarial 
network， a real-time video super-resolution method based on efficient gating and target region attention is 
proposed. The method firstly uses an efficient gating reconstruction network as a generative network to 
maintain high efficiency while adaptively selecting complex region information through a simplified gating 
mechanism to enhance the reconstruction results. Further， the method proposes a target region attention 
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discriminative network to provide multiscale and spatio-temporal information feedback for the generative 
network， and acquires multiscale information of the complex video through the multiscale mechanism and 
ReLU linear attention； through the significant spatio-temporal discriminative module， it restricts the 
discriminative network to focus on the complex regions， and better acquires the spatio-temporal 
information of the complex regions. The experimental results show that the proposed method exhibits 
significant superiority over other SOTA algorithms， the model efficiency achieves an inference delay of 
13.36 ms and a real-time score of 65.806， which indicates the efficient real-time performance of the model.
Key words：video super-resolution； real-time； generative adversarial network； gating mechanisms； target 
region attention

0 引  言

视频超分辨率（Video super resolution，VSR）
是计算机视觉的核心问题之一，其目标是从给定

的低分辨率（Low resolution，LR）视频序列中重

建出高分辨率（High resolution，HR）视频序列。

然而，在大运动幅度的复杂视频场景，如交通车

流、体育赛事、电影场景等，存在大量纹理细节及

遮挡区域，VSR 模型难以获取这些视频场景的特

征信息，无法生成高质量视频，这是 VSR 所面临

的挑战之一。

随着深度学习的兴起，基于深度学习的模型

在 VSR 领域取得了可观的成就。对于 VSR 的深

入研究表明，帧间信息的利用直接影响到 VSR 的

性能［1］。有效、充分地利用帧间信息可提高 VSR
质量，包括利用光流进行运动估计对齐相邻帧和

特征。Caballero 等［2］使用从细到粗的光流与图像

超分辨率（Super resolution，SR）模型结合，提出了

实时 VSR 模型。Vemulapalli 等［3］将光流运动估

计与先前推断的 HR 估计扭曲。Wang 等［4］直接

从 LR 帧估计 HR 光流。Chan 等［5］通过光流传播

邻近特征，但是在处理复杂、运动幅度大的视频场

景时、光流估计易产生误差。为解决这个问题，

Chan 等［6］将可变形卷积与几何建模变换结合，更

有效地利用视频帧的帧间信息。Ouyang 等［7］引

入门控机制，自适应选择视频帧信息，以减少光流

估计误差的影响。Zhou 等［8］利用相邻帧的特征

级时间连续性来减少冗余计算，更合理地利用先

前增强的 SR 特征。VSR 技术在复杂视频场景中

的应用对于提升视频质量、优化资源利用、提高视

频内容等方面具有重要意义。

如今在线会议、视频直播的日益普及，实时视

频增强越来越受到研究者的关注。实时 VSR 成

为充满挑战性和重要意义的 VSR 领域研究问题。

Cao 等［9］提出的 EGVSR 为一款高效且通用的实

时 VSR 模型，其在提高推理速度的同时保持了模

型性能。Xia 等［10］使用结构化稀疏学习，对整体

模型裁剪、轻量化的同时保持了显著竞争力的实

时 VSR 模型性能。Xiao 等［11］使用旁路卷积移植，

通过蒸馏学习的方式提升实时 VSR 性能。如今

的实时 VSR 大都研究实际部署问题，保持模型性

能的同时降低推理延迟。但同时可以观察到，这

些模型存在缺陷，首先，实时 VSR 模型的轻量级

设计本质上减少网络纵深，通过保留少量卷积层

来实现，这会导致模型无法充分进行特征提取；其

次，为简化计算，实时 VSR 模型没有充分提取多

尺度信息，对多尺度特征的融合过于简化，无法有

效融合不同尺度的信息。而现实生活中的复杂视

频场景存在丰富的多尺度信息，尤其是纹理细节

及遮挡区域，这会导致实时 VSR 模型无法有效提

取复杂区域的特征，严重限制模型性能；并且，实

时 VSR 基本使用基于光流估计的时间聚合，在面

对运动幅度大的复杂视频场景时易产生误差。这

些问题导致实时 VSR 难以重建纹理细节、遮挡区

域。Li 等［12］通过保留复杂的网络结构，对数据进

行时空过拟合，解决这些问题，但这会增加模型参

数和推理延迟。最重要的是，与其他 VSR 研究相

比，实时 VSR 对推理延迟的严格限制给重建视频

复杂区域带来了更大的挑战，这对实时 VSR 模型

效率至关重要。

为了提高视觉质量，生成对抗网络（Genera⁃
tive adversarial network，GAN）被应用于 VSR 领

域，有利于生成更多细节纹理的 HR 帧。 Chu
等［13］提出一种对抗性和循环训练策略，将 GAN
用于 VSR 领域，该研究巧妙地平衡了空间高频细

节还原与时间连续性之间的关系，实现实时 VSR
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的同时突破了视觉感知差的问题。Chen 等［14］则

是多帧输入结合双鉴别器指导网络训练，为生成

网络提供丰富的时空信息，指导生成网络更加关

注像素特征。可以观察到，GAN 可通过训练的方

式，在不增加生成网络计算复杂度的情况下，指导

生成网络复杂视频场景时空信息，生成更多逼真

的细节纹理的同时保持实时 VSR 的高效性能。

面对运动幅度大的复杂视频场景，针对实时

VSR 难以重建纹理细节、遮挡区域的问题，受到

文献［15-18］的启发，本文基于 GAN，提出了一种基

于高效门控与目标区域关注的实时 VSR 方法

（Efficient gating and target region attention-based 
real-time VSR，EGTRA），该方法首先使用高效

门 控 重 建 网 络（Efficient Gating Reconstruction 
Network， EGRN）作为生成网络，利用运动估计

及补偿进行时间聚合，获取相邻帧信息。其次，使

用 非 线 性 门 控 模 块（Nonlinear gating module，
NGM），通过简易门控自适应选择视频复杂区域

信息，减少时间聚合误差影响，重参数化残差块

（Reparameterizable residual block，RRB）的深度特

征提取，去除冗余滤波器，保证模型性能显著的同

时减少模型参数，降低推理延迟。更进一步，该方

法提出了目标区域关注鉴别网络（Target region 
attention discriminative network，TRADN），为生

成网络提供多尺度及时空信息反馈，引导生成网

络重建视频复杂区域，利用 ReLU 线性注意力

（ReLU linear attention， RLA），通过多尺度记住

关注复杂区域，获取复杂视频场景及复杂区域的

多尺度信息，通过显著时空鉴别模块（Significant 
spatio-temporal discriminative module，SSTDM），

限制鉴别网络关注视频复杂区域，获取复杂区域

的时空信息。实验结果表明，相较于最新的轻量

或实时 VSR 模型，本文所提方法能够有效提升实

时 VSR 网络的性能，获得显著重建质量视频，在

模型效率方面获得了极低的推理延迟及最高的实

时得分，体现了模型高效的实时性能。

1 本文方法

为重建纹理细节和逼真纹理的连续重建视频

帧，本文使用 GAN 框架构建了 EGTRA，其具有 1
个生成网络和 1 个鉴别网络，鉴别网络试图鉴别

重建样本和真实样本。本文采用生成网络和鉴别

网络之间的对抗性训练过程。生成网络如图 1
所示。

生 成 网 络 由 两 部 分 组 成 ，时 间 聚 合 和

EGRN。在时间聚合模块，通过光流对前一帧提

取的特征进行对齐，对齐后的特征与上一重建帧

提取的特征进行翘曲融合。在高效门控重建网络

中，翘曲融合特征在 NGM 中提取视频复杂区域

特征信息，输入重参数化残差块进行深度特征提

取。生成网络的输出重建帧，是采用主路通过

Pixelshuffle 算子提取的特征进行上采样，与参考

系双三次上采样相加，输出最终重建帧 I sr
t 。

1. 1　时间聚合

对于时间聚合，本文采用 FRVSR［3］的光流网

络，记为 FNet (⋅)，估计 LR 帧 I lr
t 与前一帧 I lr

t - 1 之间

的运动估计，如式（1）所示：

v lr
t = FNet ( I lr

t ，I lr
t - 1 ) （1）

图 1　生成网络的整体框架示意图

Fig. 1　Illustration of the overall framework of generative network

·· 821



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

在运动补偿特征空间中，利用运动估计 v lr
t 与

前一帧 I sr
t - 1 重建帧进行对齐，获得的翘曲特征如

式（2）所示：

I ̂ sr
t - 1 = Warp ( v lr

t，I sr
t - 1 ) （2）

式中：I ̂ sr
t - 1 为相应的翘曲特征 ；Warp (⋅) 为翘曲

算子。

1. 2　高效门控重建网络

在面对复杂视频场景时，尤其在大运动幅度

下，对视频纹理细节及遮挡区域的时间聚合易产

生误差，而门控机制可以有效缓解时间聚合带来

的误差。门控机制凭借其高效的信息处理能力，

在图像恢复领域已经取得广泛应用，为了更好地

重建复杂视频场景下的视频细节特征，本文提出

了 EGRN，提升重建效果，其中，受 Chen 等［15］的启

发，提出的 NGM 如图 2 所示。首先，对翘曲特征

进行特征提取，得到特征 F 1，通过层归一化，得到

特征 F 2，其过程如式（3）（4）所示：

F 1 = Conv3 × 3 (

I

sr

t - 1 ) （3）
F 2 = LayerNorm ( F 1 ) （4）

式中：Conv3 × 3 (⋅)表示 3×3 卷积，LayerNorm (⋅)表
示层归一化。

NGM 主要由两条支路组成，特征 F 2 经过第

一条支路，得到支路特征 Fa；经过第二条支路得

到支路特征 Fb，两支路特征结合，得到特征 F 3，其

过程如式（5）（6）（7）所示：

Fa = SG ( Conv1 × 1 ( F 2 ) ) （5）
Fb = SG ( DWConv3 × 3 ( Conv1 × 1 ( F 2 ) ) ) （6）

F 3 = Fa × Fb （7）
式 中 ：SG (⋅) 表 示 简 易 门 控（Simple gate， SG），

Conv1 × 1 (⋅) 表 示 1×1 卷 积 ，DWConv3 × 3 (⋅) 表 示

3×3 膨胀卷积。

第一条支路通过小范围特征提取，去除时间

聚合中的冗余信息，获得更精细的特征。第二条

支路由 1×1 卷积和 3×3 膨胀卷积组成，串联起

来，提取细粒度丰富的细节视频帧复杂区域特征

及更为广泛的视频场景空间特征。之后引入非线

性门控，即 SG，SG 在保留最少门控结构的同时，

增强网络的泛化能力。采用门控机制调节信息流

和处理抑制噪声，自适应聚焦复杂区域相关信息，

提高网络特征提取能力。

由于特征 F 3 存在不同支路提取的特征，首先进

行跨通道信息整合并减少通道数，得到特征 F 4，而

后经过简化的通道注意力（Simplified channel at⁃
tention，SCA），得到特征 F 5，与特征残差相加，得到

NGM 输出特征 F ngm，其过程如式（8）（9）（10）所示：

F 4 = Conv1 × 1 ( F 3 ) （8）
F 5 = SCA ( F 4 )+ F 4 （9）

F ngm = Conv1 × 1 ( F 5 )+ F 1 （10）
式中：SCA (⋅)表示 SCA。

与通道注意力不同的是，SCA 去除了非线性

激活函数，只保留平均池化与卷积层，平均池化聚

合全局信息，卷积层促进通道信息交互。

残差结构在神经网络中得到广泛应用，是必

需的网络结构，但由于常规残差网络层较深，在残

差连接时会导致额外内存消耗，由于额外占用内

存降低了模型推理速度。为继承残差学习的优点

且不产生额外内存占用，本文引入重参数化卷

积［16］，设计 RRB 如图 3 所示，RRB 在训练阶段提

取复杂区域的潜在特征，在推理阶段等效于一个

3×3 卷积，减少网络深度。

残差块特征提取过程如式（11）所示：

Fi = RRB ( F ngm )， i = 1，2，⋯，L （11）
式中：RRB (⋅) 表示 RRB；Fi 表示经过不同层的
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Fig. 2　Illustration of the overall framework of NGM
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RRB 的特征输出。

最终残差输出 FL 通过 Pixelshuffle 算子提取

的特征进行上采样，与参考帧的双三次上采样结

果相加，输出最终重建帧 I sr
t 。

1. 3　目标区域关注鉴别网络

因复杂视频场景包含大量多尺度信息，对

VSR 而言，视频的多尺度与时空信息必不可少，

为保持实时 VSR 模型高效，并使其能获取视频

多尺度与时空信息，本文提出了 TRADN，其结

构如图 4 所示。首先，输入真实样本三元组 I gt =
{ I gt

t - 1，I gt
t ，I gt

t + 1 } 和 重 建 样 本 三 元 组 I sr =
{ I sr

t - 1，I sr
t ，I sr

t + 1 }，鉴别网络可学习并理解视频帧的

时空分布，受 Cai 等［17］的启发，通过线性投影层获

得 Q/K/V，通过不同核大小的聚合卷积模块生成

多尺度令牌，RLA 应用于多尺度支路，将输出连

接并馈送至最终的线性投影层进行特征融合，得

到包含复杂视频及复杂区域的多尺度信息输出

F input，具体过程如式（12）~（15）所示：

F 6 = RLA ( Q，K，V ) （12）
F 7 = RLA ( GC 1 ( Q，K，V ) ) （13）
F 8 = RLA ( GC 2 ( Q，K，V ) ) （14）
F input = Linear ( F 6，F 7，F 8 ) （15）

式 中 ：Q = xWQ，K = xWK，V = xWV，WQ、WK、

WV 为可学习的线性投影矩阵，x 表示 I sr 和 I gt 拼接

的输入；RLA (⋅)表示 RLA；GC 1 (⋅)表示核大小为 3
的聚合卷积模块；GC 2 (⋅) 表示核大小为 5 的聚合

卷积模块；Linear (⋅)表示线性投影层。

通过多尺度支路，可有效提取复杂区域的多

尺度信息，同时保证足够的感受野提取复杂视频

场景的多尺度信息。

随后，在 SSTDM 中，采用具有多尺度注意力

机制的 EMA［18］，限制鉴别网络重点关注视频复

杂区域，以获取视频时空信息，最终输出鉴别结

果，其过程如式（16）所示：

P 0/1 = DB ( i ) ( F input )     i = 1，2，3，4 （16）
式中：DB (⋅)表示显著时空鉴别块，其由卷积层、EMA、

BatchNorm（BN）和 LeakyReLU（LReLU）组成。

最终，鉴别结果被输入生成网络，为生成网络

提供多尺度信息及时空信息反馈，引导生成网络

重建视频复杂区域，生成丰富逼真的纹理细节。

1. 4　损失函数

本文采用 Charbonnier Loss 作为重建损失，来

测量重建样本和真实样本之间的距离，LR 定义如

式（17）所示：

LR = 1
n ∑

i = 1

n

 I SR
i - I GT

i

2

2
+ ε （17）

式中：I SR
i 和 I GT

i 分别为在第 i个时间步长生成的重

建样本和真实样本；n 为输入 LR 帧的个数；ε 为一

个很小的常数，通常设定为 1×10-6。

对抗性训练是提高 SR 质量的有效手段，对

抗损失 L adv 定义如式（18）所示：

L adv = -Ε sr~psr ( sr ) [ log D ( I GT ) ] （18）

Reparameterizable residual block(RRB)

1×
1C

on
v

1×
1C

on
v

3×
3C

on
v

3×
3C

on
v

训练阶段 推理阶段

图 3　RRB示意图

Fig. 3　Illustration of RRB

图 4　TRADN的整体框架示意图

Fig. 4　Illustration of the overall framework of TRADN
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式中：sr~p sr ( sr )为重建样本分布。

最后，总损失函数定义如式（19）所示：

L = αLR + βL adv （19）

2 实验结果与分析

本节首先介绍数据集（训练集和测试集）、实

验配置及评估指标，并将 EGTRA 与最新的实时

或轻量 VSR 模型进行对比实验。消融实验详细

探讨了每个模块的贡献，并对每个模块进行了分

析与实验，验证了 EGTRA 中不同模块的有效性。

2. 1　数据集

在实验中，本文使用 Vimeo90K［19］数据集作

为训练集以训练模型，该数据集包含 64 612 个用

于训练的视频序列，每个序列由 7 帧组成。该数

据集已被广泛认可并用于各种视频相关研究，如

VSR 和视频插值。实验中对视频帧序列采取 4 倍

下采样，以获得相应 LR 帧。为获得真实的 VSR
序列，本文采用标准差为 1. 5 的高斯核对图像进

行模糊以实现退化。

为评估在复杂视频场景下，模型对视频纹理

细节、遮挡区域的重建效果，在模型测试中，本文

采用 3 个公开的 VSR 测试集对模型有效性进行

评估，具体如下：

Vid4［20］：Vid4 测试集被广泛应用于各种视频

超分辨率算法中，该测试集由 4 个不同的运动遮

挡场景视频组成，共 171 帧，其分辨率从 480×720
至 576×704 不等。

UDM10［21］：UDM10 测试集由 10 个具有不同

动作和场景的高质量视频组成，包含更多纹理和

高频细节，共 320 帧，其分辨率为 1280×720。
REDS4［22］：REDS4 测试集由 4 个运动幅度

大、场景复杂、遮挡区域多的现实生活场景视频组

成，共 400 帧，其分辨率为 1280×720。
这 3 个测试集的视频场景包含丰富的纹理细

节、遮挡区域，而 REDS4 包含更多大运动幅度下

的复杂视频场景，这种视频场景使得 VSR 模型获

取较少的视频信息，进而难以重建视频复杂区域，

为研究及解决大运动幅度下纹理细节和遮挡区域

多的复杂视频场景问题提供实验基础。本文以这

三个测试集为实验基础，设计了 EGTRA 方法解

决实时 VSR 中难以重建视频复杂区域的问题。

2. 2　实验配置及评估指标

本实验环境配置如表 1 所示，采用 Adam 优

化器对 EGTRA 进行优化，批次大小设置为 8，参
数 β1=0. 9， β2=0. 99，初始学习率为 1×10-4，在

训练过程中使用 MultistepLR 策略根据步进降低

学习率，迭代次数为 200 000 次，每步进 30 000 次

迭代，学习率降低为原来的 1/2，逐步衰减至 4×
10-7。模型通道数设为 64，RRB 数量设为 10。总

损失的平衡系数设置为：α=0. 1， β=0. 01。约需

4 d 完成 EGTRA 的训练。

实验中，从 3 个方面评估模型性能：重建结果

的保真度、感知质量以及模型效率。对于重建结

果 的 保 真 度 ，采 用 峰 值 信 噪 比（Peak signal to 
noise ratio，PSNR）和结构相似度（Structural simi⁃
larity，SSIM）作为评估标准；对于重建结果的感

知质量，采用学习感知图像块相似度（Learned 
perceptual image patch similarity，LPIPS）作为评

估标准；对于实时 VSR 的模型效率，采用模型参

数、推理延迟、浮点运算数（FLOPs）以及权衡得

分函数 score［23］作为评估标准，其中推理延迟表示

模型进行 VSR 所需时间，score 用于客观衡量模

型在实时下的性能，二者在实时 VSR 效率评估中

极为重要，score 定义如式（20）所示：

score = 22 × PSNR

C × t
（20）

式中：C 实验中设为 250. 0 的常数，t为推理延迟。

将各对比模型的权衡得分归一化至同一尺

度，以便更好地比较。

2. 3　实验结果分析

在对比实验中，EGTRA 与最新的轻量或实

时 VSR 模 型 ，包 括  VESPCN［2］、SOFVSR［4］、

TecoGAN［13］、FRVSR［3］、EGVSR［9］、SSL［10］、ST⁃
DO［12］进行比较。其中，VESPCN 是一种高效的

时空亚像素卷积实时 VSR 网络，SOFVSR 预测

高分辨率光流以增强 VSR 效果，TecoGAN 和

EGVSR 是基于 GAN 的实时 VSR，FRVSR 是一

表 1　实验环境配置

Table 1　Experiment environment configuration

名称

操作系统

处理器

显卡

CUDA 版本

深度学习框架

Python 版本

显存

环境配置

Ubuntu20.04
Intel（R） Xeon（R） Gold6248 CPU @ 2.50 GHz

Tesla A100
11.6

PyTorch 1.13.0

3.9

80 GB
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种 帧 循 环 VSR 模 型 ，SSL 通 过 模 型 裁 剪 实 现

VSR 模型的轻量化，STDO 是一种利用时空信息

过拟合的实时 VSR 模型。

通常，不同的训练集和下采样方式会影响模

型的性能，为保证对比的公平性，实验采用相同的

训练集以及高斯下采样方式重新训练 VSR 模型。

EGTRA 在 3 个测试集上的评估和模型性能对比

如表 2 所示，在保真度方面，EGTRA 在 PSNR 和

SSIM 方面显著优于 SSL、STDO、EGVSR 以及

TecoGAN，表明 EGTRA 在 3 个测试集上的重建

效果最佳。与 SSL 相比，在 PSNR 和 SSIM 上差

距 不 大 ，但 在 感 知 质 量 方 面 ，EGTRA 相 较 于

SSL，在 3 个 测 试 集 上 的 LPIPS 分 别 提 升 了

13. 86%、11. 05% 和 2. 93%，表明 EGTRA 在保

持显著重建质量的同时，恢复了更多逼真的纹理

细节，更符合人眼的主观感受。图 5~图 7 为不同

VSR 方法的可视化结果。如图 5 所示，在 REDS4
测试集中，面对运动幅度大的视频场景，SSL、

STDO、EGVSR、FRVSR 等方法存在严重的失

真，缺少清晰的条纹信息，而 EGTRA 通过关注目

标区域，获取丰富的多尺度及时空信息，重建样本

失真较少，更好地保留了物体细节及感知质量。

为更好地说明遮挡区域的重建性能，如图 6、图 7
所示，EGTRA 在目标区域（如标记为遮挡区域的

STDO SSLEGVSR GT

VESPCN SOFVS
RLR FRVSR

EGTRA

TecoGAN

图  6　在 Vid4测试集上进行 4倍放大的视觉比较（放大可查看更佳可视化效果）

Fig. 6　Visual comparisons on Vid4 testing set for 4× upscaling（Zoom in to see better visualization）

STDO SSLEGVSR GT

VESPCN SOFVS
RLR FRVSR

EGTRA

TecoGAN

图  7　在 UDM10测试集上进行 4倍放大的视觉比较（放大可查看更佳可视化效果）

Fig. 7　Visual comparisons on UDM10 testing set for 4× upscaling（Zoom in to see better visualization）

STDO SSLEGVSR GT

VESPCN SOFVS
RLR FRVSR

EGTRA

TecoGAN

图 5　在 REDS4测试集上进行 4倍放大的视觉比较（放大可查看更佳可视化效果）

Fig. 5　Visual comparisons on REDS4 testing set for 4× upscaling（Zoom in to see better visualization）
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“灌木与汽车”、“围墙与树叶”）的重建效果优于其

他对比模型。可视化结果表明，EGTRA 能将复

杂视频场景重建为低失真图像，恢复更多复杂区

域的条纹细节，重建出高视觉质量的视频。

在模型效率方面，如表 3 所示，EGTRA 在

Tesla A-100 GPU 上重建 REDS4 测试集的推理

延迟为 13. 36 ms，相较于对比模型，EGTRA 在实

时应用中的处理速度最佳，REDS4 测试集中视频

序列的平均分辨率为 180×320，放大因子为 4。
EGTRA 相比于对比模型需要更少的 FLOPs，虽
然 STDO 的 FLOPs 最少，由于对数据的时空拟

合，保留的复杂网络结构导致模型参数及推理延

迟过度增加。

综上所述，与对比模型相比，EGTRA 具有极

低的推理延迟，在重建质量方面具有显著的性能

竞争力。同时，EGTRA 在 REDS4 测试集上获得

更高的权衡得分，达到了 65. 806，比排名第二的

EGVSR 高出 14. 994，有效证明了该模型在实时

应用中优于其他对比方法。

2. 4　消融实验分析　

为验证本文所提模块的有效性，首先评估

SCA 模块的有效性，随后评估 RRB 的有效性。

此外，对多尺度支路、EGRN、RLA 及 SSTDM 模

块的有效性进行全面消融实验。

为验证 SCA 模块的有效性，进行消融实验，

其结果如表 4 所示，SCA-o 表示未使用 SCA 模块

的模型，SCA-w 表示使用 SCA 模块的模型，可以

看出，移除 SCA 模块后，模型参数、FLOPs、推理

延迟几乎不变，与未使用 SCA 的模型相比，完整

模型在 REDS4、Vid4、UDM10 测试集上的 PSNR
性能分别提升 0. 12、0. 07、0. 29 dB，结果表明，网

络性能可通过少量额外的 FLOPs 和参数得到改

善，消融实验结果证明了 SCA 模块的有效性。

针对 RRB 模块的有效性，本文亦进行消融实

验，RRB-o 表示未使用 RRB 的模型，RRB-w 表示

使用 RRB 的模型，其结果如表 5 所示，可以观察

到，完整模型在保持定量性能的同时，模型参数、

FLOPs、推理延迟等效率指标得到显著下降，其

中推理延迟下降了 20%，进一步提升了 EGTRA
的推理效率。

如表 6 所示，本文对目标区域关注鉴别网络

表  3　在 REDS4测试集上对模型效率的比较

Table 3　Comparison of model efficiency on the REDS4 testing set

方法

VESPCN

SOFVSR

TecoGAN

FRVSR

EGVSR

STDO

SSL

EGTRA

模型参数

0.879M

1.640M

2.589M

2.589M

2.681M

4.843M

0.589M

2.177M

FLOPs

96.56G

226.12G

190.81G

190.81G

102.89G

2.76G

63.9G

60.69G

推理延迟/ms

20.62

75.13

32.10

32.09

14.25

35.71

18.25

13.36

实时推理

√

×

√

√

√

√

√

√

REDS4 评分

0.001

0.001

0.001

0.014

50.812

11.485

43.117

65.806

REDS4 PSNR

22.29

24.31

22.99

24.43

29.75

29.34

29.81

29.89

表 2　不同方法在 3个 VSR测试集上的定量比较

Table 2　Quantitative comparison of different methods on three VSR testing sets

方法

VESPCN
SOFVSR
TecoGAN
FRVSR
EGVSR
STDO
SSL
EGTRA

REDS4
PSNR/dB↑

22.29
24.31
22.99
24.43
29.75
29.34
29.81
29.89

SSIM↑
0.594 4
0.660 2
0.630 3
0.684 9
0.838 2
0.844 1
0.835 6
0.839 9

LPIPS↓
0.334 2
0.317 2
0.291 6
0.333 8
0.109 0
0.189 8
0.223 7
0.085 1

Vid4
PSNR/dB↑

19.70
21.07
24.81
25.55
25.83
26.30
26.61
26.75

SSIM↑
0.500 2
0.530 3
0.770 7
0.798 5
0.796 3
0.790 2
0.819 6
0.822 0

LPIPS↓
0.574 7
0.356 8
0.200 9
0.280 5
0.137 6
0.267 6
0.245 3
0.134 8

UDM10
PSNR/dB↑

26.22
27.63
31.97
33.95
36.96
38.23
38.26
38.69

SSIM↑
0.791 6
0.816 9
0.900 9
0.925 6
0.941 1
0.958 9
0.957 2
0.966 1

LPIPS↓
0.143 6
0.131 1
0.088 8
0.099 5
0.067 6
0.084 0
0.079 6
0.050 3
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的多尺度支路进行消融评估，Model1 表示移除了

3×3 与 5×5 支路的模型，model 2 表示模型只保

留 3×3 支路，model 3 表示模型只保留 5×5 支路，

model 4 表示模型拥有全部支路。根据结果分析，

在没有支路的情况下，Model 1 在测试集上的指

标都是最低的，表明模型缺乏对目标区域的特征

提取能力。相比之下，同时拥有两条支路的模型

Model 4 可以有效提取视频多尺度信息及区域多

尺度信息。PSNR 在 3 个测试集分别提升 0. 3、
0. 21、0. 21 dB，LPIPS 分别提升 2. 25%、1. 00%、

2. 92%，进 一 步 说 明 了 RLA 的 必 要 性 ，此 外 ，

Model 2 与 Model 3 的各项定量指标均优于 Mod⁃
el1，证明各支路的有效性。

如表 7 所示，本文对各个模块的有效性进行

了消融实验，SSTDM-o 表示模型缺少 SSTDM，

RLA-o 表示模型缺少 RLA，EGRN-o 表示模型缺

少 EGRN，Model 即 为 EGTRA。 Model 与

EGRN-o 相比，在 3 个测试集上的 PSNR 分别提

升 0. 48、0. 46、0. 49 dB，SSIM 分别提升 0. 91%、

0. 78%、0. 56%，说明 EGRN 模块能够减少时间

聚合误差带来的影响，提升模型重建质量。Mod⁃
el 与 RLA-o 相比，在 3 测试集上的 LPIPS 分别提

升 1. 95%、1. 00%、2. 92%，表明 RLA 模块可以

显著提升感知质量。Model 与 SSTDM-o 相比，

说明 SSTDM 对各指标都有提升。显著的性能增

益表明，EGRN、RLA 和 SSTDM 的组合能够在

多个指标上提升 VSR 重建效果。消融实验验证

了所设计模块在不同复杂视频场景中的有效性。

表 7　三个 VSR测试集上 EGTRA各模块的有效性验证

Table 7　Validation of EGTRA modules on three VSR testing sets

方法

SSTDM-o
RLA-o
EGRN-o
Model

EGRN

√
√

√

RLA

√

√
√

SSTDM

√
√
√

REDS4
PSNR/

dB↑
29.86
29.59
29.41
29.89

SSIM↑

0.838 1
0.832 2
0.830 8
0.839 9

LPIPS↓

0.089 3
0.107 6
0.085 2
0.085 1

UDM10
PSNR/

dB↑
26.71
26.54
26.29
26.75

SSIM↑

0.819 8
0.816 2
0.814 2
0.822 0

LPIPS↓

0.143 9
0.144 8
0.135 1
0.134 8

Vid4
PSNR/

dB↑
38.59
38.48
38.20
38.69

SSIM↑

0.964 9
0.964 1
0.960 5
0.966 1

LPIPS↓

0.064 0
0.079 5
0.050 8
0.050 3

表 4　三个 VSR测试集上 SCA模块的有效性验证

Table 4　Validation of SCA module on three VSR testing sets

方法

SCA-o
SCA-w

模型

参数

2.175M
2.177M

FLOPs

60.69G
60.69G

推理延

迟/ms
13.32
13.36

REDS4
PSNR/dB↑

29.77
29.89

SSIM↑
0.835 0
0.839 9

LPIPS↓
0.085 3
0.085 1

UDM10
PSNR/dB↑

26.68
26.75

SSIM↑
0.8184
0.8220

LPIPS↓
0.135 1
0.134 8

Vid4
PSNR/dB↑

38.40
38.69

SSIM↑
0.963 5
0.966 1

LPIPS↓
0.051 7
0.050 3

表 5　三个 VSR测试集上 RRB模块的有效性验证

Table 5　Validation of RRB module on three VSR testing sets

方法

RRB-o
RRB-w

模型

参数

2.861M
2.177M

FLOPs

102.89G
60.69G

推理延

迟/ms

16.68
13.36

REDS4
PSNR/dB↑

29.94
29.89

SSIM↑
0.841 2
0.839 9

LPIPS↓
0.085 0
0.085 1

UDM10
PSNR/dB↑

26.78
26.75

SSIM↑
0.824 5
0.822 0

LPIPS↓
0.134 8
0.134 8

Vid4
PSNR/dB↑

38.76
38.69

SSIM↑
0.966 4
0.966 1

LPIPS↓
0.050 3
0.050 3

表 6　三个 VSR测试集上多尺度支路的有效性验证

Table 6　Validation of multiscale branches on three VSR testing sets

方法

Model l
Model 2
Model 3
Model 4

3×3
支路

√

√

5×5
支路

√
√

REDS4
PSNR/dB↑

29.59
29.68
29.64
29.89

SSIM↑
0.832 2
0.834 1
0.834 8
0.839 9

LPIPS↓
0.107 6
0.095 0
0.097 4
0.085 1

UDM10
PSNR/dB↑

26.54
26.61
26.66
26.75

SSIM↑
0.816 2
0.816 3
0.818 9
0.822 0

LPIPS↓
0.144 8
0.142 9
0.138 0
0.134 8

Vid4
PSNR/dB↑

38.48
38.54
38.56
38.69

SSIM↑
0.962 3
0.963 3
0.963 8
0.966 1

LPIPS↓
0.079 5
0.058 3
0.069 2
0.050 3
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本文提出了一种基于高效门控和目标区域关

注的实时视频超分辨率模型，用于解决在面临运

动幅度较大的复杂视频场景，实时视频超分辨率

算法难以重建纹理细节与遮挡区域的问题。基于

生成对抗网络，本文使用高效门控重建网络作为

生成网络，可有效缓解时间聚合误差的影响，门控

机制自适应地提取复杂区域特征，重参数化残差

块保证了高效的模型性能。在此基础上，本文进

一步提出了目标区域关注鉴别器网络，为生成网

络提供多尺度及时空信息反馈，引导生成网络重

建复杂区域纹理细节。与其他先进方法相比，在

保持显著保真度的同时，与保真度排名第二的

SSL 相比，本文模型在 3 个测试集上的 LPIPS 指

标 分 别 提 升 了 13. 86%、11. 05%、2. 93%，并 以

13. 36 ms 的推理延迟处理视频序列，同时获得了

65. 208 的实时得分，在重建质量与效率之间实现

了最佳权衡。未来工作中，将探索在保证高效处

理的同时，结合神经渲染技术，进一步提升其视频

超分辨质量。
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